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RESUMO

Analisar quais variaveis possam influenciar o risco das empresas € uma nova area dentro
das finangas corporativas, que tem por esséncia um papel fundamental na gestdo das
organizacbes. Portanto, este trabalho tem por objetivo verificar a relacdo entre o0s
indicadores de capital de giro e o risco das empresas (beta) do modelo CAPM das
companhias de capital aberto do segmento de siderurgia, no periodo de 1998 a 2015. Para
tanto e em jus ao objetivo, utilizou-se dois modelos matemaéticos aplicados a gestdo, a
regressao linear maltipla e o sistema baseado em regras fuzzy. Destaca-se que o0 modelo de
regressdo linear maltipla é uma ferramenta consagrada no célculo de relagéo de variaveis,
permitindo uma analise mais quantitativa, ja o sistema baseado em regras fuzzy tem sido
destacado na literatura, principalmente na area de gestdo, como um modelo promissor para
essa mesma verificacdo, portanto, possibilitando estabelecer comparacdes. O software
utilizado foi 0 R Studio 2015. Através dos resultados obtidos, € notéria a aplicabilidade dos
dois modelos na descri¢do dos dados, no entanto, 0 modelo baseado em regras fuzzy se
sobressaiu sobre o de regressao linear maltipla.
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1. Introducgéo

O Capital Asset Princing Model, mais conhecido como modelo CAPM, estabelece uma
relacdo linear entre risco e retorno para todos os ativos. O modelo desenvolvido por Sharpe
(1964) institui que o retorno esperado de equilibrio para um ativo é igual ao de um ativo
livre de risco acrescido de um prémio de mercado, ponderado por um beta. Esse beta é
apresentado como o coeficiente de risco sistematico, onde se mede o risco da empresa
(MARKOWITZ, 1959).

Os autores citados acima explicam que o risco de um ativo pode ser dividido em dois: 0
risco sistematico, também chamado de nédo diversificavel e, o ndo-sistematico, que pode
ser chamado de risco diversificavel. O risco sistematico, o beta, de acordo com o modelo
CAPM, é calculado por meio da relacdo da covariancia entre os retornos do titulo livre de
risco com o retorno da carteira de mercado com a variancia de mercado. Logo, o beta é a
medida da sensibilidade dos retornos da carteira do mercado (HENDRIKSE e VAN
BREDA, 1992).

Na literatura sobre o risco sistematico, diversos estudos vém sendo realizados a fim de
verificar a relacdo entre o risco da empresa e outras varidveis, assim como: variavel
referente a sustentabilidade (SILVA e QUELHAS, 2006), liquidez (CORREIA,
AMARAL, e BRESSAN, 2008), o efeito valor e efeito tamanho (RODRIGUES e LEAL,
2000) e outras. Autores como Flavio Ribeiro et al. (2013) e Cardoso e Amaral (2000)
mostram que o risco da empresa sofre influéncia dos indicadores de capital de giro, mas
ainda assim sdo escassas as pesquisas que pretendem investigar a relacdo do beta do
modelo CAPM com os indicadores de capital de giro.

Dessa forma, a presente analise tem por objetivo verificar a relacdo entre o0s
indicadores de capital de giro e o risco das empresas (beta) do modelo CAPM das
companhias de capital aberto do segmento de siderurgia, no periodo de 1998 a 2015. Para
tanto e em jus ao objetivo, utilizou-se dois modelos matematicos aplicados a gestdo, a
regressao linear multipla e o sistema baseado em regras fuzzy.

Este estudo pretende ajudar a preencher as lacunas que existem na literatura nacional
sobre o entendimento do comportamento das variaveis de capital de giro com o risco (beta)
das empresas. Além disso, busca-se uma comparacdo de dois modelos matematicos, o que
fornece subsidios para discussdo da aplicabilidade dos mesmos em indicadores financeiros
e econdmicos. O objeto de andlise, as siderurgias, foi escolhido por ser um segmento
representativo dentro da Bolsa de Valores de Sdo Paulo — BM& F Bovespa e por sua
representatividade no cenéario econémico atual, justificado na secédo 3.1.

As secOes restantes deste artigo estdo estruturadas da seguinte forma: a secdo dois
apresenta o referencial tedrico, a secdo trés mostra a metodologia aplicada para realizar a
anélise empirica; na se¢do quatro analisam-se os resultados dos modelos aplicados; e as
consideracOes finais tracadas apos a analise dos dados estdo descritas na quinta e ultima
secao.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1 Modelo CAPM e o beta



O CAPM mensura o custo de capital préprio, ou seja, a taxa de retorno requerida
para investimento dos fundos dos acionistas na empresa. Este modelo considera que a taxa
de retorno requerida se da em relagdo a uma taxa de juros livre de risco, um prémio pelo
risco de mercado e uma métrica de risco da empresa em relagdo ao mercado, sendo entdo o
coeficiente beta.

Um ativo pode ter seu risco total dividido em duas partes, a sistematica e a
diversificavel. A primeira parte do risco é determinada por fatores da conjuntura do
mercado que atingem todas as empresas e, portanto esse risco € inerente a carteira
independente da diversificacdo. Como exemplo a esse risco sdo as crises cambiais, crise
politica, guerras, inflagdo etc.

Ja o risco diversificavel € aquele que pode ser diminuido pela diversificacdo e
somente ¢ identificado apenas no contexto especifico da empresa. Assim, o investidor deve
exigir remuneracdo apenas do risco sistematico inerente.

Dada a importancia do risco sistemético, salienta-se a relevancia do estudo do
mesmo. O risco sistematico embutido em um titulo é medido, pelo modelo CAPM, através
do coeficiente beta.

Um ativo com beta igual a 1,0 entende-se que seu retorno desloca-se na mesma
direcdo e com a mesma intensidade do retorno médio da carteira de mercado. Portanto,
neste caso, o risco do ativo € igual ao risco sistematico da carteira de mercado. Quando um
ativo tem o beta maior que 1,0 isso indica um risco maior que o de mercado. Ao contrario a
isto, quanto o beta € menor que 1,0, o ativo apresenta uma volatilidade menor que a de
mercado, indicando um risco menor que O risco sistematico presente na carteira de
mercado, e também menor expectativa de retorno.

Algebricamente, o custo de capital préprio, pelo modelo CAPM ¢é obtido pela
seguinte férmula:
Ke =Ry + B(Ry — Ry) ,

onde Ke representa a taxa de retorno requerida para o investimento, R, € a taxa de
retorno de um ativo livre de risco, R,, € a taxa de retorno da carteira de mercadoe o 8 € 0
coeficiente beta do titulo e Ry, — Ry € 0 premio pelo risco de mercado.

Ja o beta é calculado pela expressao abaixo:
Cov (Rs, Ry)
= Var(Ry)
Onde g € o beta, Cov € a covariancia, Ry € o retorno do ativo livre de risco, Ry€ 0
retorno de mercado e Var € a variancia.

Embora 0 modelo apresente algumas limitacbes, 0 CAPM ¢é muito util para avaliar e
relacionar risco e retorno, sendo o mais utilizado na literatura das financas corporativas
para a estimacao do custo de capital proprio.

2.2 Analise de Capital de Giro
Ha na literatura duas metodologias para a analise de balangos, sendo a tradicional e a

dindmica. A primeira € uma técnica que auxilia na elaboracdo de indices que captam a
atual situacdo da empresa, mostrando onde a empresa poderia melhorar. No entanto, esta



técnica ndo permite fazer projecGes e analisar tendéncias e, por isso foram desenvolvidos
0s modelos dindmicos de analise de balancos.

Assim, com a necessidade de uma técnica que se analisa os resultados passados da
empresa e também fornecesse subsidios para uma analise de tendéncia futura é que surgiu
0s modelos dindmicos, também conhecido como modelo Fleuriet. Seu criador, Fleuriet, a
partir dos ciclos presentes no balango patrimonial de uma organizacéo, tanto o financeiro
quanto o econémico, reclassificou as contas do balango, de acordo com a velocidade com
gue as mesmas se movimentam, conforme a Figura 1. Com isso, em uma analise de curto
prazo, é possivel verificar as contas que tem como caracteristicas um movimento ciclico.
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Figura 1 — Reclassificagdo do balanco patrimonial de acordo com o modelo Fleuriet
Fonte — Adaptado de Fleuriet, Kehdy e Blanc (2003, p.8)

Elaborada a reclassificacdo, o modelo proposto por Fleuriet calcula o primeiro indice
de anélise, a necessidade de capital de giro (NCG), que € obtida da diferenga entre o ativo
ciclico e o passivo ciclico. Se esta métrica for positiva, significa que a empresa precisa de
recursos financeiros para que seu negécio continue a operar.



A segunda varidvel do modelo Fleuriet é o capital de giro (CDG). De uma maneira
geral, os fundos permanentes da empresa sdo utilizados para financiar as aplicacfes
permanentes, ou seja, 0 patriménio liquido e certas contas do passivo a longo prazo véo
financiar o ativo permanente da empresa. Essas contas sdo denominadas de contas néo
ciclicas. O que sobra das contas do passivo ciclico apés financiar o ativo ciclico representa
o capital de giro da empresa. No modelo classico, 0 CDG é igual a diferenca entre o ativo
circulante e o passivo circulante, no modelo dindmico, este é calculado pela diferenca entre
0 passivo permanente e 0 ativo permanente, que resulta no mesmo valor (Fleuriet, 1978).

Quando o CDG resultar em um valor negativo, isso leva a interpretacdo de que a
empresa financia parte do seu ativo permanente com recursos de curto prazo. Quando
combinado com a necessidade de capital de giro (NCG) negativa, a empresa pode se
desenvolver mesmo assim.

A terceira e Gltima varidvel do modelo trata do saldo de tesouraria (ST), que € a
diferenca entre 0 CDG e a NCG. Um saldo de tesouraria positivo significa que a empresa
tem uma necessidade de capital de giro abaixo do capital de giro disponivel. J& se o
contrario ocorre, significa que a empresa financia parte de sua necessidade de capital de
giro com fundos de curto prazo.

3. Metodologia
3.1 Descri¢do da Amostra e coleta dos dados

Para a escolha das empresas foi utilizado como parametro as empresas do segmento de
siderurgia listadas na Bolsa de Valores de S&o Paulo (Bovespa) que apresentaram dados
necessarios para o calculo dos indicadores de capital de giro e o beta a partir do ano de
1994. O recorte na data de 1994 foi utilizado para 0 modelo ndo sofrer influéncia da
desestabilizacdo da moeda nos anos precedentes ao Plano Real.

O setor de Siderurgia foi escolhido em razdo de ser um dos setores que apresenta
maiores quantidades de caracteristicas de estoque, fornecendo base para os calculos de
capital de giro. A escolha do setor oportuna também quando levando em conta uma série
de expectativas favoraveis para a cadeia produtiva da atividade nos préximos anos, no qual
se destaca a expansao da construcdo civil, a realizacdo das Olimpiadas em 2016, as acdes
do governo federal, como o programa PAC (Aceleracdo do Crescimento) e Minha Casa
Minha Vida.

Das seis empresas do segmento de siderurgia, cinco empresas apresentavam os dados e,
por este motivo compuseram o recorte no periodo de 1998 a 2015, totalizando em 17 anos.
O periodo escolhido deve-se a relativa disponibilidade de dados quando do inicio da
pesquisa. A partir do banco de dados Economatica e do site da Bovespa, obteve-se as
demonstracdes e foram calculadas as variaveis para o estudo. Os dados s@o anuais e foram
corrigidos pela inflagéo.

3.2 Modelagem das variaveis

Como variavel dependente do modelo, utilizou-se o risco das empresas (beta), que €
dado pela covariancia entre o retorno do ativo livre de risco e o retorno da carteira de
mercado pela variancia do retorno da carteira do mercado. Assim, a cada ano tem um beta
do segmento de siderurgia.

. _ Cov (Ra,Rm)
’8] ~ var (Rm)



Onde:

Bj = coeficiente beta

Cov (Ra, Rm) = covariancia entre o retorno do ativo livre de risco j, Ra e o retorno
da carteira de mercado Rm

Var (Rm) = variancia do retorno da carteira do mercado.

Como variaveis de entrada, temos os indicadores de capital de giro. Para o calculo
das varidveis utilizou-se a metodologia aplicada por Machado et al. (2005). A diferenca
entre os investimentos (ACO) e financiamentos (PCO) provenientes das atividades da
empresa resulta no valor que a empresa necessita para financiar o giro, denominada
Necessidade de Capital de Giro (NCG), logo:

NCG = ACO -PCO

Denominado pelo Fleuriet, a diferenca entre o capital de giro e a necessidade de
capital de giro é o Saldo de Tesouraria. O saldo de tesouraria identifica o grau de utilizacéo
de recursos de terceiros de curto prazo para financiar as necessidades de capital de giro
(Machado et. al, 2005).

ST =CDG - NCG

Mesmo ndo entrando no modelo final, definamos a varidvel capital de giro. Logo,
capital de giro é denominado como a diferenca entre o ativo e o passivo circulantes (AC e
PC, respectivamente), que representa 0 montante de recursos a longo prazo utilizados para
financiar o giro da empresa. Portanto:

CDG=AC-PC
3.2.1 Variavel de Controle

Utilizou-se neste trabalho uma varidvel de controle entre a relagcdo do risco e 0s
indicadores de capital de giro. Adotou-se o tamanho da empresa (TM) como variavel
controle, pois segundo Titman e Wessels (1998), empresas maiores tendem a apresentar
maiores endividamentos, menores custos e, por isso, menor risco. Para este trabalho,
utilizou-se como proxy para o tamanho da empresa o logaritmo natural do ativo total da
empresa.

3.3 Modelos Matematicos Utilizados

Neste trabalho serdo utilizados dois modelos matematicos para mensuragdo do riscoda
empresa.

3.3.1 Regressao Linear

A anélise de regressdo fundamenta-se em definir uma fungéo estatistica a fim de
descrever o comportamento de uma variavel especifica, denominada variavel dependente
com base na relagdo desta variavel dependente com uma ou mais variaveis, denominadas
independentes. A ideia principal da regressdo é mensurar um possivel grau de dependéncia
estatistica da variavel dependente em relacdo a uma ou mais variaveis independentes. Em
alguns casos o problema a ser solucionado envolve apenas uma varidvel independente
enguanto em outros casos, mais de uma (Corrar, Paulo, & Filho, 2007). Na equacaol e
exibido o modelo utilizado:



Onde: Y = Beta (risco sistemético); y = Intercepto; NCG = Necessidade de Capitalde Giro;
ST = Saldo de Tesouraria; TM = Tamanho da Empresa; [5; = parametros regressores;e; =
erro residual.

3.3.1.1 Procedimentos economeétricos

Alguns testes estatisticos foram aplicados para verificar se houve atendimento
aospressupostos da regressdo linear maltipla. Foram trés os principais testes; 1) teste
Shapiro-Wilk para verificar se os residuos possuem distribuicdo normal; 2) teste de White,
paraavaliar a auséncia de heterocedasticidade; e 3) estatistica VIF (variance inflating
fator),para verificar a auséncia de multicolinearidade.

3.3.2 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

A logica fuzzy tem participado da modelagem de informagdes ambiguas. De fato,
esta teoria tem demonstrado possuir grande poder de aplicacdo em problemas de gestdo,
dado o tipo de incerteza envolvido nos processos de tomada de decisdes mediante a analise
das Demonstracbes Contabeis. Periddicos e revistas, como a International Journal of
Intelligent Systems in Accounting, Finance and Management tratam da aplicacdo dos
sistemas nebulosos e inteligentes no mundo dos negécios.

Um sistema baseado em regras fuzzy € composto pelos seguintes modulos: o
modulo defuzzificagdo, de base de regras, de inferéncia fuzzy e de defuzzificacdo. Para
mais detalhes,ver Bellucci (2009).

Para encontrar a relacdo entre o risco da empresa e as variaveis de capital de giro,
criou-se um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF), definindo um processador de
entrada, um conjunto de regras linguisticas, um método de inferéncia fuzzy e um
processador de saida.

As variaveis de entrada e de saida do SBRF proposto foram as mesmas variaveis da
regressao linear multipla. O processo de fuzzificacdo € o processo de atribuir nomes no
universo de discurso de cada entrada. Entende-se por universo de discurso, 0 dominio que
se da a um determinado conjunto. Assim, na defini¢do do universo de discurso foi utilizada
a escala de Matarazzo (2003). Os dados foram analisados e classificados e a cada variavel
do modelo foi atribuida uma variavel qualitativa, de acordo com a sua posi¢do em relacao
ao decil. As sete classificacdes foram: Péssimo, deficiente, fraco, razoavel, satisfatorio,
bom e étimo.

Para a obtencdo da base de regras do sistema fuzzy, considerou-se as regras geradas
pelo algoritmo do pacote *frbs’ do programa R studio (R Core Team, 2015), resultando em
35 regras.

O método de inferéncia utilizado para o calculo do valor numérico da variavel de
saida de acordo com a base de regras foi o0 de Mamdani. E para a defuzifica¢éo foi adotado
0 método do Centro de Gravidade, pois € a técnica mais utilizada na literatura.

3.4 Modelo Conceitual Teorico
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Figura 2 — Modelo conceitual tedrico
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

4. Analise dos Resultados e Discussao

Na avaliacdo dos procedimentos econométricos, com base no teste Shapiro-Wilk a
hipotese H, de que os residuos seguem uma distribuicdo normal ndo foi rejeita (p
=0,1924), portanto os residuos seguem uma distribuicdo normal. Aplicando o teste de
White no modelo inicial encontramos uma estatistica TR2 de 17,568559 e p-valor igual a
0,040522. Portanto, rejeitamos a hipotese nula de NAO existéncia de heterocedasticidade.
A presenca de heterocedasticidade ainda que ndo cause viesses nos coeficientes, invalida
0s erros-padrdo e demais estatisticas usuais. Como meio de corrigir esse problema,
utilizou-se estimacdo com erros padrdo Newey-West, tal método é reconhecido por nao
somente  corrigir vieses causados pela autocorrelagdo como também de
Heterocedasticidade. A estatistica VIF mostra que ndo ha presenca de multicolinearidade,
pois todos os valores foram menores que 10. Portanto, respeitando 0s principais
pressupostos da regressao linear multipla, parte-se para a analise dos modelos.

Abaixo segue a analise dos dados da regressdo antes da comparacdo dos dois
modelos matematicos. A Tabela 1le 2 apresentam-se 0s resultados do modelo de regressao
de dados em painel.

Tabela 1 — Estatistica do modelo

Estatistica de regressao Valores

R multiplo 0,7667
R-Quadrado 0,5879
R-quadrado ajustado 0,5726
Erro padrdo 0,1674
Observacoes 85
F de significacéo 1,43159E-15

Fonte: Dados da pesquisa (2016)

Conforme apresentado na Tabela 1, a fungéo da regressao apresentou um coeficiente
de correlacéo de 0,7667. O valor dessa correlacdo ao quadrado é o chamado coeficiente de



determinacéo e indica que 58,79% da variancia das varidveis independentes é explicada
por esse modelo. Segundo Levine et al. (2000), alguns pesquisadores indicam que, para
fazer a interpretacdo do coeficiente de determinacdo, seja calculado um coeficiente
ajustado que demonstre tanto o ndmero de variaveis explicativas no modelo quanto o
tamanho da amostra. Para atingir as recomendacdes, pode-se notar que 57,26% da previsdo
do retorno é explicada via coeficiente de determinagdo ajustado. Portanto, 58,79% dos
betas sdo explicadas pelas variaveis independentes do modelo.

O teste F de significancia do coeficiente de determinagédo, ou simplesmente teste F,
foi elaborado para um nivel de significancia de 5%, e conforme a Tabela 1, com um
resultado inferir a 1% pode-se afirmar que o valor do R-quadrado ajustado é confiavel e
significativo, mostrando que o modelo estd bem ajustado.

Na Tabela 2 apresentam-se os coeficientes do modelo de regresséo, e também outro
teste de significancia estatistica da relacdo linear entre as varidveis dependente e
independente, o teste t.

Tabela 2 — Resultado do modelo de regresséo

Coeficientes Stat t valor-P

Intersecdo -0,352424798 -1,53301 0,129169
NCG 2,02E-08 2,291639 0,024523
ST 4,73E-08 7,077661 4,77E-10

In(Tamanho) 0,029089664 1,919443 0,05845
Fonte: Dados da pesquisa (2016)

Conforme a Tabela 2, o coeficiente da varidvel Necessidade de Capital de Giro foi
significativo e positivo (y= 2,02262E-08) ao nivel de 5%, sugerindo que o risco é afetado
pela busca de novas fontes de recursos externos para o financiamento das atividades das
empresas. A segunda variavel, saldo de tesouraria apresentou uma relacdo positiva (y=
4,72779E-08) e significativa com o beta, indicando que para este modelo o risco do
segmento aumenta mesmo quando a empresa possui uma folga financeira. A variavel de
controle do modelo também apresentou coeficiente positivo e indica que um aumento do
tamanho da empresa ha um incremento de risco, esta varidvel também possui significancia
estatistica. Pelo teste t, a variavel saldo de tesouraria € a mais significativa para o0 modelo
ajustado.

Buscando responder o principal objetivo do trabalho, para a avaliacdo dos modelos
utilizou-se os mesmos dados da fase de treino, pois a principio, 0s modelos propostos sdo
para descrever e ndo prever. Os modelos foram avaliados pormeio das medidas estatisticas:
coeficiente de correlacao (r) e analise da distribuicdo dosresiduos (Pires, 2004).

Analisando o desempenho dos modelos (Tabela 3), observa-se:

Tabela 3 — Correlacéo do valor real e predito pelos modelos
Modelo r
Regressao 0,76675
Fuzzy 0,82338
Fonte: Dados da pesquisa (2016)




Portanto, 0 modelo fuzzy se sobressaiu sobre 0 modelo de regressdo em relagédo a
correlagéo entre os valores preditos e o real valor.

A Figura 3 apresenta o grafico dos erros e a Figura 4 o histograma dos erros.

Index Index

Figura 3 — Gréfico de erros entre o observado e o previsto pelos modelos
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Analisando a Figura 3 nota-se que os modelos possuem uma distribuicdo dos
residuos na faixa de -0,2% a +0,2% (lado esquerdo se refere ao modelo de regressdo e do
lado direito ao modelo fuzzy). A média dos erros do modelo de regresséao foi de 1,411765e-
10 com desvio padrdo de 0,1644173 e a média dos erros do modelo fuzzy foi de -
0,03568948 com desvio padrdo de 0,1457082. Nota-se que a maioria dos desvios estd em
torno de zero, o que demonstra que 0os modelos estdo conseguindo descrever os valores.
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Figura 4 — Histogramas dos erros dos dois modelos
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

O histograma mostra que 0s erros estdo em torno de zero, o histograma do lado
esquerdo se refere ao modelo de regressdo e o do lado direito o do modelo fuzzy. Ou seja,
0s modelos estdo conseguindo descrever os dados. Os histogramas confirmam o que a
Figura 3 mostra, ou seja, 0s desvios em relacdo aos valores reais estdo proximos de zero.

De acordo com o grafico da Figura 5, ha um indicio de acuracia entre os resultados
obtidos, este resultado é obtido plotando os resultados obtidos e os observados na forma de
série conforme a ordem que estavam no banco de dados.
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Figura 5 — Gréfico dos valores reais e o0s estimados
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Na Figura 5 pode-se observar a validagdo dos modelos analisando as distorgdes
apresentadas, uma vez que a linha azul é o valor real dos observados, a linha vermelha é o
previsto pelo modelo de regresséo e a verde pelo modelo fuzzy.

5. Considerac0es Finais

Neste trabalho de pesquisa procurou-se descrever o risco da empresa (beta do
modelo CAPM) em relagdo a indicadores de capital de giro, utilizando-se dois modelos
matematicos aplicados a gestdo - Regressao Linear e Sistema Baseado em Regras Fuzzy.

Os resultados podem ser considerados satisfatorios, visto que foi possivel
estabelecer comparacgdes entre os dois modelos para mensurar do risco das empresas.
Destaca-se que o modelo de regressao linear € uma ferramenta consagrada no calculo de
relacdo de variaveis, permitindo uma analise mais quantitativa, ja o sistema baseado em
regras fuzzy tem sido destacado na literatura, principalmente na area de gestdo, como um
modelo promissor para essa mesma verificacdo, portanto, possibilitando estabelecer
comparagoes.

Ambos 0s modelos prové um manuseio amigavel no software R Studio 2015 para
seu desenvolvimento, o que torna as duas ferramentas acessiveis e de mesma facilidade.

Como analise numérica, percebe uma pequena vantagem do modelo fuzzy sob o
modelo de regressdo linear para descrever o comportamento do risco da empresa em
relacdo a indicadores de capital de giro. Pela potencialidade do modelo fuzzy em relagéo a
incorporagdo de subjetividade humana no modelo, como trabalho futuro fica a
incorporacdo da opinido de um especialista para a elaboracdo das regras fuzzy e ndo a
implementacdo do algoritmo. Outra sugestdo para trabalhos futuros é comparar os modelos
pelas métricas kappa e a curva roc.
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